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摘要 本文在对非相关文献知识发现中的关键技术进行界定的基础上，对 l1个国外主要的非相关文献知识发 
现研究中所涉及的关键技术 ，即初始文本集的构建、信息抽取及中间关联词的确定与排序等进行了比较研究，认为 
B集合质量低是非相关文献知识发现目前存在的主要问题。针对该问题 ，作者提出以提高 B集合的质量为主要 目 
标，从 B集合形成的前过程，即初始文本集的质量以及 B集合本身的质量 ，即 B词的排序两个方面的改进策略。前 
者包括初始文本集的合理结构及综合过滤机制，后者包括双向词频法、基于 MeSH加权和基于文献内聚力加权。并 
对部分改进策略进行 了试验 。 
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Abstract On the base of the definition of the key techniques of di~oint literature—based discovery．The paper analyzes and 
compares the key techniques of the eleven di~oint literature—based discovery systems，including the constructing the original 
literature colection， information extraction and determ ining and ranking the B—term s． Then the author analyzes the existing 
problems of these key techniques．Th e main problem is the low quality of B collection．Aiming at solving the problem，the author 
proposes the frame of po ssible improvements．Th e frame consists of the reasonable structure of the original literature collection，the 
integrated approaches of filtering， the bidirectional term  frequ ency， MeSH-based weighting and literature cohesion-based 
wel‘ghting． 
Keywords di~oint literature-based discovery，information extraction，B colection，MeSH—based weighting，literature 
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能是未知的。美 国芝加哥大学的 Don R．Swanson将 
这 些 未 知 的 关 系 称 为 “隐 藏 的 公 开 知 识 ” 























题 A和B的关系，另一组文献的集合描述了主题 B 




集所无法获得 的 。该模式称为开放发现模式(单 
结点模式)，主要用于辅助提出科学问题或形成科学 
假设。该过程(如图 1)始于一个研究人员感兴趣 的 
主题 ，利用表征该主题的检索词在相应 的数据库 中， 







最后 ，通过 B连接 A和 C的假设产生。另一种是封 
闭式模式(双结点模式)，该模式开始于 A和 C概 
念，假设 A和 C的关联存在，利用该发现模式找到 
解释该关联的 B(图 2)。因此 ，该模式主要用于对问 
题或假设进行验证 ，同时也可 以发现已知两事物的 
潜在关联关系。 
2．2 关键技术 
由图 1和图 2可见 ，无论是开放或封闭的基 于 
非相关文献的知识发现过程中，中间文献集的确定 
均是其关键步骤。 自 Swanson之后 ，大多数 的研究 
者也主要是对这个步骤中所采用的技术和方法进行 







念的词 、短语等。其中包括词汇规范 、过滤及文本映 
射技术等。 
检索数据库 文本处理 过滤 检索数据库 文本处理 过滤或修剪 
图 1 基于非相 关文献的开放知识发现模式 
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图 2 基于非相关文献的封 闭知识发现模式 




存在的问题 ，并提出解决 的对策。 
3 关键技术 比较 
3．1 选取对象及比较结果 
本文选取非相关文献 知识发 现 的主要研 究成 
果，即一些有代表性的非相关文献知识发现系统进 
行了比较。包括 Swanson和 Smalheiser的 Arowsmith 
系统 (1997年 )、Gordon和 Lindsay 5 (1996年，1999 
年)及 Gordon和 Dumais (1998年 )的研 究 、Weeber 
等的 DAD(Drug．Adverse drug reactions．Disease)系统 
(2001年)、Prat和 Yetisgen．Yildiz的 LitLinker系统 
(2003年)、Srinivasan 的 MeSHmap系统 (2004年)、 
Van der Eijk等 (2004年 )关联概念模型 。¨。、Wren等 
(2004年 )的随 机 网络模 型⋯ 以及 Hristovski等 的 
BIOTLA系统 (2005年)。这些系统 的共 同点是均 





非相关文献知识发现 的实践 中，主要 是指形成初始 
文本的文献记录的字段选取。Swanson在其早期研 
究中选 择 了仅 以标题 字 段 来构 建 初 始 文本 。在 
Swanson之后，很多研究者都将文本结构的变化作为 
改进该方法的一种尝试 。从上述 比较 的结果可见 ， 




信息抽取的单元从最初 的单词到双词短语 、三 
词 短 语 及 MeSH 词。在 这 个 过 程 中，Swanson和 




取 ，并尝试将 同根词考虑进来 ，但并没有真正的从词 
组本身 所表达 的概 念 出发。从 2001年 Weeber开 
始 ，人们开始注重基于概念的知识发现研究 ，所使用 
的知识源是美国国立医学图书馆建立的医学通用本 
体 UMIS，所采用的方法，一是利用文本到 UMIS概 
念的映射工具 MetaMap，从文本中获得 MeSH词；一 
是先将文本的词或 短语 进行规范 ，然后 比照 MeSH 
词表抽取 MeSH；此外 ，针对 只由记录 中的 MeSH字 
段构成的文本 ，直接从 MeSH字段 中抽取重要概念。 




的技术包括 ：词汇统计 、潜 在语义索引 、关联规则挖 
掘 、共有关系分析 、关联概念空间、随机模型等。 
Swanson采用相对频率法，即对经过信息抽取后 
形成的词汇按相对频率由高到低进行排序，进而，选 
择 相 对 频 率 超 过 设 定 阈 值 的 那 些 单 词。 
Gordon&Lindsay则采用多种统计学计算方法 ，所用的 
参数包括：Token frequency(tf)代表在 R中 x的出现 
频次；Document frequency(df)代表在 R中包含 x的 
记录数；Relative frequency(rf)代表 tf，在 MEDLINE中 
包含 x的记录数 ；Tf*idf代表 tf*log(MEDLINE中 
的记录数／MEDLINE中包含 x的记录数。他们在 
1998年的文献 中还尝 试利用潜在语 义索 引 (Latent 
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表 1 非相关文献知识 发现的关键技术 比较 
初始文本 信息抽取 
B词的确定与排序 
作者 ＼＼ 构建 
Swanson ·标题字段 手工抽取标题中同现的有生理学意义的关键 ·经信息抽取，形成词列表 
(1986；1988；1990) 词、短语和有意义的词的组合 ·利用停用词和人类专家过滤 
·对词和短语 进行 分组 
·计算相对频率，排序 
·设定阈值，确定中间概念 
Swanson ＆ ·标题字段 ·停用词表过滤 ·选择特定语义类型 ． 
Smalheisor ·相对频率用于抽取有生理学意义的关键词 、 ·调整相对频率阈值 
(1997) 短语和有意义的词的组合 ·调整首发 日期阈值 
·人工辅助选择 
，  
i7,ordon and Lindsay ●全记录 ·三个不同的停用词表 ·计算每个词或双词短语的三个统计值 ：词 
(1996) ·抽取单词或双词短语 频；记录频率；词频 *10g反全记录频率 
·词干方法解决词的单复数变化问题 ·设定阈值，删除低于阈值的词 
Gordon and Dumais ●全记录 ·抽取单词或邻近的双词短语 ·对文献集产生 LSI索引 
(1998) ·利用与初始概念的 cosine相似性来选择重 
要 的概念 ，并返 回一个排序 的列 表。 
Gordon and Lindsay ●全记录 ·停用词表 ·计算四个统计量：词频、文献频率、相对频 
(1999) ·抽取单个词或邻近的双词或三词短语 率和词频／文献频率 
·将相同长度的短语进行归类分析 
Weeber等 ·标题字段 ·MetaMap映射文本至 UMLS概念 ·与 A或 C在同一个句子中共现的概念 
(zoo1) ·文摘字段 ~UMLS语义类型过滤 ·在开放方法中利用概念频率 
·同现过滤 ·在封闭方法 中利用连接数量 
Prat and Yetisgen- ·标题字段 ·利用 MetaMap映射标题文本到 UMLS概念 ·利用 UMLS等级去除对于开始词来说宽泛 
Yildiz ·利用 UMLS等级修剪宽泛的词汇 或过于密切的概念 
(2003) ·利用 UMLS语义类型过滤 ·概念相关聚类 
·利用 ARM算法确定概念关联 
Sfinivasan ~MESH字段 ·直接从 MeSH字段中抽取 MeSH词 ·所有 MeSH词均被分到 134个 UMLS语义类 




Van der Eijk et 81． ·首先抽取句子，然后利用停用词过滤 ·利用词频和主题等级深度建立 fingerprints 




WVeil et 81． ·标题字段 ·映射自由文本到概念(基因、疾病、显型和化 ·利用同现找到隐含的 A与 C的关系 
(2OO4) ·文摘字段 学药品等) ·利用一种随机网络模型比较关系 
·启发式首字母解决方案 ·返回最相关的 t0p概念 
Hristovski et 81． ·标题字段 ·从标题和文摘中抽取基因符号 ·利用关联规则找到 A与 C的关联 




Semantic Index，LSI)的 方 法，利 用 与 初 始 概 念 的 





先利用 UMLS分类体 系去除那些对开始词来说宽泛 
或过于密切的概念 ，并对概念进行聚类 ，然后利用概 
念 频 率 或 ARM 算 法 来 确 定 概 念 的相 关 度。 
Srinicasan则不仅利用 了概念，而且利用 UMLS的语 
义类型对每一个概念进行分类，并利用 tf*idf对概 
念进行加权，形成 MeSH加权向量 ，然后计算 向量之 
间的相似度。Van der Eijk等则是首先对抽取出的 
概念形成矩 阵，然后 形成关 联概念空 间 (Associative 
Concept Spaces，ACS)，据此来判断概念之 间的关联 。 
Wren等利用随机模型(Random Models)计算概念关 














周的最新数据，这些新数据 尚未经过规 范的数据加 














改进，其方向是单一的，即均是遵循从 A到 B的方 












针对 目前非相关文献知识发现 中关键技术存在 
的主要问题，本文提出以提高 B集合的质量(B集合 
形成的前过程，即初始文本集的质量以及 B集合本 
图 3 非相关文献知识发现的关键技术改进策略 
- - — — 525 -—— 
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disorders or migraine[tw])的包含文摘的文献 1499篇。 
将其中的标题、文摘和 MeSH字段值分别保存，对其 
分别 用 MetaMap进 行 映 射 ，利 用 编 程 工 具 ava 
develop kit 1．50、eclipse IDE和数据处理工具 Mysql 














细化筛选。语义群(Semantic Groups)是 NLM的研究 
人员 将 UMLS的 135个语义类 型进行归 类而形成 






4．2．2 中间关联集合的优化 ：B词排序 
(1)基于双向词频统计的 B词排序：如前所述， 
目前利用词频统计方法对关联词进行相关性计算 
-— — 526 ·—— 
时，其方向均是从 A到 B的单一方向。而如果选择 
A到 B的方 向，需基于这样一个假设 ：在概念 A的 
文献中出现频率最高的概念 B与概念 A的关联性 
是最强的。然而 ，一些概念 B可能很少 出现在包含 




应将 B到 A的方 向考虑到文本处理的过程 中来。 
针对该改进策略，作者已开展相关的试验研究， 
该试验中采用 2007Torvik VI和 Smalheiser NR发表在 
“Bioinformatics Advance Access published”上的文章“A 
quantitative model for linking two disparate sets of articles 
in MEDLINE”中提供的六个检索金标准，利用网络免 
费开放的 Arowsmith系统获取中间关联集合，提取 
出低频 B词，进而分析与其同现的A词与 c词的频 
率 ，经过试验发现 ，在低 频 B词 中的确存 在高频 A 
或 c的现象，并具有主题关联意义。作者也已将该 
试验另辟文章进行详细阐述。 
(2)基于共有 MeSH加权的 B词排序：可利用 
MeSH对 B词进行排序 ，其理论基础是：由 B连接起 
来的 A与 c的文献中，共同的 MeSH越多，关联性就 





则前者的 B词“缺血”比后者 的 B词“缺血”更具有 
意义。对于任何既定的 B词，与AB和 BC记录交叉 
部分相对应的 MeSH词 的密度越大 ，这些记 录成 为 
有意义关联的可能性越大。对科研人员来说 ，如果 
在确定 B词的过程中 ，能够看到它所连接的文献 的 
MeSH情况，则更容易判断 B词的关联性。因此 ，可 
利用共有 MeSH对 B词进行加权，通过权值的大小 
对 B词进行排序。 
(3)基 于 文献 内聚 度加 权 的 B词 排 序 ：Zelig 
Haris在他的《information language)一书中揭示了一 
种“sublanguage”现象 ，即关 于某一 特定主题 的文献 
中，其使用的术语是相对局限的。如果关于主题 A 
的文献 100篇，具有表征主题 A的有意义的2O个词 
分布在其 中的 80篇文献 中，而另有关于主题 B的文 





文献知识发现 中，如果 B连接 的文献 的内聚度大 ， 
则 B的关联性可能会强。因此 ，可利用文献 的内聚 
度对 B词加权，通过权值的大小对 B词进行排序。 
针对上述(2)和(3)的改进策 略，作者也进行 了 
初步试验，以Swanson关于偏头痛(A)和镁(c)的发 
现结果，即 11个关联对及其所涉及的43个词为标 
准 ，利用频率、语义类型、共有 MeSH加权(MHweight) 
和文献 内聚力 (1iterautre cohesiveness)等方法对 B进 
行排序，并引入查准率、相对查准率、查全率和相对 
查全率等指标对各种排序方法的效率进行比较，其 
结果显示 MeSH加权和文献内聚力对 B词排序较其 
他方法能达到较好的主题关联效果，并且如果两者 
结合进行排序，则更有意义，见表 2。 
表 2 MHweight 1时文献 内聚力过滤效果一览表 
R43 Pr43 Precis Pprecis 
cohesion≥ nB TargB (％) (％) (％) (％) 
0．0oO 857 38 88．37 0．0o 4．43 0．0o 
0．O50 839 38 88．37 0．0o 4．53 2．26 
0．10o 575 37 86．05 —2．63 6．43 45．15 
0．150 359 32 74．42 —15．79 8．91 101．13 
0．175 244 26 60．47 —31．57 10．66 14o．63 
0．20o 150 19 44．19 —50．0o 12．67 186．0o 
0．250 54 4 9．30 —89．48 7．41 70．20 




题词的个数 ；Cohesion=某一文献集合中高频 MeSH数量／ 
MeSH词频 总数 ；评价 指标 包括 ：nB= B列表 包 含 的词 及 短 
语 的总数 ；TargB= B列 表 中出现 的 目标词 的个数 ；R43(％) 
= (TargB／43)*100；Pr43= 100*(经某过滤功能过滤后所 
得 的 R43一未 经 过 滤 所 得 的 R43)，未 经 过 滤 所 得 的 R43； 
Precis(％)= (TargB／nB)*100；Pprecis=100*(经 某过 滤功 
能过滤后所得 的 Precis一未经过滤所得的 Precis)，未经过滤 
所得的 Precis。 
从表 2的结果来看 ，经 MHweight≥l过 滤后又 
联合参数适宜的内聚力过滤，如 cohesion≥0．100和 
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